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 Modelar a qualidade da água, prever as dinâmicas das populações para definir a 

saúde do ecossistema é uma função de alguns índices (resiliência, diversidade, produção 

etc.) e produto de interações de muitas variáveis ambientais. 

 O acesso às propriedades e processos da zona costeira é o maior tema de discussão 

no gerenciamento dos sistemas aquáticos. 

 O objetivo deste trabalho é a avaliação da capacidade de predição das redes neurais 

quanto as mudanças de clorofila-a como uma medida da biomassa do fitoplâncton.   Os 

dados disponíveis referem-se a uma série temporal média de amostras semanais referentes 

ao intervalo de 1994 à 2001, e foi coletada em área de influência da ressurgência perto da 

costa do estado do Rio de Janeiro, sudeste do Brasil. 

 Lidando, em particular, com uma alta não linearidade entre as variáveis, uma 

abordagem de algoritmos genéticos foi usada para definir a melhor arquitetura neural e o 

pré-processamento específico é apresentado. 

 Os resultados mostram a distribuição dos valores obtidos pelos modelos no curto, 

médio e longo prazo.  Conclui-se que as redes neurais podem com sucesso ser usadas na 

predição dos complexos fatores impactantes, e o comportamento dos sistemas ecológicos.
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ARRAIAL DO CABO UPWELLING FIELD THROUGH NEURAL NETWORKS 

 

Gilberto Carvalho Pereira 

 

Marsh/2002 

 

Advisor:  Nelson Francisco Favilla Ebecken 

 

Department:  Civil Engineering 

 Modelling water quality, forecasting population dynamics to define the ecosystem 

health is a function of some indices (resilience, diversity, production etc.) and yield of 

many environment variables interactions.  The assessement of properties and processes of 

costal zone is a major issue in aquatic system management.  The aim of this paper is to 

evaluate neural network capability in predicting changes of chlorophyll-a as a 

phytoplankton biomass.  Available data concern to a weekly medium-term time-series 

ranging from the end of 1994 to 2001, and it was collected at the Arraial do Cabo near 

shore upwelling, southeast of  Rio de Janeiro state (Brazil).  Dealing in particular with high 

non-linearity among variables, a genetic algorithm approach was used to settle the best 

neural architecture and the specific pre-processing method presented.  The results show the 

spread of values given by the models in short, medium and long-term predictions.  Thus, 

we conclude that neural networks can successfully be used to improve forecasting of 

complex impact factors and ecological system behavior. 
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Capítulo I - Introdução 

 

I.1)   Objetivos 

 

As ações do homem têm nas últimas décadas alterado as feições do planeta pela 

utilização e demanda sobre os múltiplos recursos naturais levantando forte preocupação 

quanto a sustentabilidade do fluxo dos mesmos e a estabilidade dos ecossistemas.  A 

exploração de um ecossistema e a preservação de sua entidade ecológica representam em 

geral metas contraditórias.  Torna-se cada vez mais imperativo encontrar um meio termo 

entre os interesses econômicos e as exigências ecológicas, aplicando uma política de 

manejo racional dos recursos naturais sem destruí-los (Carmouze, 1994).  É preciso 

desenvolver estudos que revelem a dinâmica dos elementos biogênicos.  Assim, fazem-se 

necessários estabelecer métodos que permitam interpretar as flutuações das variáveis 

ambientais, contribuindo para o entendimento do padrão de comportamento e 

complexidade dos ecossistemas numa escala de tempo, para futuras previsões. 

O objetivo deste trabalho é testar e analisar a capacidade da metodologia de 

previsão da clorofila-a baseada em redes neurais artificiais como estimativa da produção 

fitoplanctônica em área influenciada pela ressurgência de Arraial do Cabo como parte 

integrante de sistemas de monitoração para o apoio a decisão no gerenciamento sustentável 

dos recursos ecológicos do ambiente costeiro, e o estabelecimento de níveis de segurança.  

Acessar com precisão o corrente estado dos sistemas aquáticos e predizer seu 

comportamento futuro requer o desenvolvimento de métodos quantitativos através dos 

quais possam servir de medidas de sustentabilidade do sistema. 

Este trabalho se baseia na hipótese de que os modelos de Redes Neurais são capazes 

de aprender e modelar a atividade planctônica de Arraial do Cabo a partir dos dados e 

variáveis levantadas.  



 2

I.2)   Complexidade dos Ecossistemas 

 

O problema geral de toda análise ecológica e processo de decisão ambiental é a 

enorme complexidade do ecossistema investigado.  Para se construir uma projeção que seja 

capaz de representar as características mais importantes do estado ambiental, o complexo 

conjunto de elementos do ecossistema e as múltiplas redes de ações, reações e interelações 

tem de ser considerada de forma aplicável.  Um método para alcançar estes objetivos são 

modelos baseados na utilização de indicadores.  Estes são variáveis ou índices que 

representam, integram e caracterizam a informação incorporada nos dados. 

Os ecossistemas são uma classe de sistemas considerados como irreduzíveis 

(Wolfran, 1984), possuindo uma estrutura hierárquica quanto aos níveis de organização 

biológica com características próprias de adaptação e organização.  Múltiplos objetivos de 

curto e longo prazo são perseguidos pelas espécies existentes.  Esses objetivos podem ser 

considerados geneticamente pela história de seu processo evolutivo, por essa razão difícil 

de descobri-lo.   Não se pode simplesmente projetar experimentos que revelem as relações 

que detalham a situação de comportamento de um ecossistema e tentar transferir para outro 

(Jorgensen, 1999). 

O crescimento de organismos fitoplanctônicos depende da interação de muitos 

fatores que são funções do tempo.  Mecanismos de “feedback” regulam simultaneamente 

todos os fatores e taxas, e estes integram entre si e são também funções do tempo em 

diferentes escalas (Straskraba, 1979).  Patten (1997), mostra a importância da história do 

ecossistema e suas componentes enfatizando a necessidade de uma abordagem dinâmica e 

sustenta a idéia que nunca se observa a mesma situação duas vezes.  O ecossistema 

apresenta, além disso, um alto grau de heterogeneidade.  Todas as suas componentes, 

principalmente as biológicas estão em constante mudança.  Cada situação é diferente de 

qualquer outra, oferecendo diferentes condições para as várias espécies selecionadas 

utilizar procedimentos de otimização, colaborando para uma enorme adaptabilidade, 

tentando obter a maior biomassa para se manterem o mais afastado possível de um 

equilíbrio termodinâmico. 
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Processos naturais são controlados por muitas fontes simultaneamente ao nível 

bioquímico, fisiológico, trófico, habitat, competição intra e inter populacional, e seus 

efeitos são interelacionados. 

 

I.3)   Interesse 

 

Conhecer e acompanhar a dinâmica dos elementos biogênicos e as principais 

estruturas tróficas, suas relações com os níveis superiores e com o ambiente físico a longo 

prazo é de fundamental importância.  Este estudo aborda questões relativas a produção 

primária da atividade fitoplanctônica marinha. Ter uma precisa estimativa deste parâmetro 

é vital para entender a capacidade de suporte do ecossistema.  Conhecer os processos 

naturais para se regular a entrada de nutrientes na zona costeira, requer conhecimento 

quantitativo da resposta da comunidade fitoplanctônica que constitui o principal impacto 

nos processos de eutroficação.  Esse conhecimento permite a elucidação da resiliência da 

comunidade e define os níveis críticos de carga do sistema.  Pequenas trocas na produção 

primária podem produzir uma grande mudança nos níveis tróficos superiores.  O 

fitoplâncton é a principal entidade biológica no ciclo do carbono marinho, desempenhando 

relevante papel nas trocas do clima global através de sua capacidade de tracionar o dióxido 

de carbono atmosférico para o meio oceânico para a utilização do mesmo no processo de 

fotossíntese e na produção de gases que contribuem na formação do núcleo de condensação 

de nuvens e chuva ácida.  Como essas trocas afetam o suprimento de alimentos no meio 

marinho?  O fitoplâncton é a base da rede alimentar, e o maior fator que afeta a qualidade 

das águas estuarinas, e proporciona ainda uma vantajosa substância para a investigação de 

processos dinâmicos.  A produtividade primária é a taxa de troca da biomassa e reflete a 

atividade fotossintética da coluna d’água.  O fitoplâncton é o principal fator de absorção da 

radiação solar e entrada de energia nos ecossistemas aquáticos.  Portanto, desenvolver 

técnicas precisas para a estimativa e predição da produção primária torna-se cada vez mais 

necessário. 



 4

Um fato interessante é revelado na bibliografia, onde percebe-se a aplicação de 

modelos de redes neurais artificiais apenas em dados oriundos de zonas de clima 

temperado. 

 

I.4)   Revisão Bibliográfica 

 

Estudos sobre a composição, distribuição, fenologia e produtividade da comunidade 

fitoplanctônica da ressurgência de Arraial do Cabo, Rio de Janeiro, tem sido foco de vários 

projetos de pesquisa. Trabalhos experimentais para avaliação do efeito da predação e 

competição revelando a estrutura populacional podem ser achados na literatura (Valantin 

1984, 1987; Gonzalez-Rodrigez, 1992 ).  A produtividade primária desta área é muito 

importante para a produção global desta região tropical.  A análise da variabilidade da 

biomassa e sua relação com as condições hidrológicas da oceanografia local contribuem 

para o melhor entendimento deste ecossistema.  Modelos de previsão e produção são 

ferramentas em potencial para o gerenciamento de corpos d’água sujeitos a processos de 

eutroficação.  As primeiras tentativas de modelagem da produção primária desta área 

aparecem na literatura com Valantin & Coutinho, 1990 numa abordagem de simular um 

pico de clorofila durante um evento de ressurgência usando medidas de vento, correntes, 

temperatura da água, nitrato e clorofila durante cinco dias numa estação fixa com medições 

a cada quatro horas.  O diagrama conceitual inclui como variáveis de estado os valores de 

clorofila, nitrato e temperatura.  Os fluxos usados foram a taxa de crescimento (Vmax) 

como uma função do nitrato (Michaelis-Menten), a taxa de mortalidade (grazing) e uma 

função senoidal do tempo.  O modelo faz simulações para três dias e seu melhor resultado 

considera um fator de advecção.  Valantin, 1992 faz um modelo de simulação da 

distribuição vertical das variáveis, nitrato, biomassa primária e zooplâncton herbívoro para 

dez dias, sob diferentes condições limitantes de nitrato na camada eufótica.  O modelo é 

aberto a “n” blocos verticais superpostos.  A clorofila, zooplâncton e o nitrato formam as 

variáveis de estado.  Luz e pressão do herbivorismo são as funções forçantes no 

fitoplâncton.  Uma taxa de turbulência permite o progressivo transporte do nitrogênio entre 

os blocos. 
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Em 1999, Carbonel e Valantin desenvolveram um modelo de acoplamento físico-

biológico.  O modelo físico descreve as taxas de “momentum” (quantidade de movimento), 

massa e calor na camada dinâmica, e é forçado pela ação do vento na superfície.  O modelo 

biológico descreve as trocas de suas três componentes (nitrato, fitoplâncton, zooplâncton) e 

é excitado pela concentração da biomassa primária injetada na camada superficial como 

conseqüência dos ventos favoráveis da ressurgência e pela luz produzindo a fotossíntese do 

fitoplâncton.  O acoplamento é estabelecido pela velocidade horizontal, espessura da 

camada de mistura e a velocidade da ressurgência para as soluções físicas.  As equações são 

resolvidas numericamente no espaço e no tempo por métodos finitos.  Entender e 

quantificar os efeitos do fenômeno da ressurgência é de grande importância para o 

gerenciamento dos recursos marinhos desta região.  Medir diretamente este processo é 

extremamente complexo e custoso. 

Segundo Jorgensen 1999, o desenvolvimento de modelos ecológicos requer o 

conhecimento do funcionamento do ecossistema, e isso é extremamente importante para se 

achar o complexo balanço considerando-se os dados disponíveis, o ecossistema e o 

problema em foco.  Para este autor a modelagem ecológica faceia sérios problemas que se 

deve sobrepujar: 

• A insuficiência de dados para desenvolver modelos que permitam prognósticos mais 

confiáveis; 

• A estimativa de parâmetros é freqüentemente o ponto fraco na modelagem; 

• Os modelos convencionais não refletem as propriedades reais do ecossistema, 

particularmente sua adaptabilidade e habilidade para encontrar trocas nas funções 

forçantes com trocas na composição das espécies.  

Diversas abordagens têm sido feitas quanto à solução destes problemas. 

Modelos fuzzy têm sido usados para sobrepujar o problema da pobreza da base de 

dados, o uso da teoria do caos e fractal na modelagem para melhorar a estimativa de 

parâmetros, o uso da teoria de catástrofe na modelagem como uma tentativa em modelos de 

troca estrutural (ver Jorgensen,1997), banco de dados de parâmetros ecológicos, o 
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desenvolvimento de modelos com estrutura dinâmica usando funções objetivo ( J, J, J, J, J, 

& J) levando em conta as propriedades do ecossistema, e o uso de inteligência artificial. 

A produção primária normalmente depende não linearmente de fatores externos (luz, 

temperatura, etc.).  A predição de séries temporais produzidas nesses sistemas não pode ser 

feita com modelos lineares, são manejáveis apenas com métodos não lineares. 

Lek (1996), estudando as relações entre a densidade de uma espécie de truta em sítios 

de desova e as características do habitat compara um modelo de regressão múltipla com 

outro de redes neurais, onde o último mostra claramente uma melhor performance por sua 

habilidade de lidar com variáveis não lineares. 

Scardi (1996), cita que muitos modelos empíricos tem sido desenvolvidos afim de obter 

uma estimativa da produção fitoplanctônica.  Esses modelos são baseados em regressões da 

produção do fitoplâncton contra a biomassa e outras variáveis.  Scardi compara dois 

modelos empíricos, um linear mais simples, de formulação geral para a estimativa da 

produção do fitoplâncton proposto por Cole & Cloern (1984), outro composto com 

formulação mais elaborada proposto por Hardin (1986) e um modelo de redes neurais, 

concluindo que os modelos lineares sempre superestimavam os valores de predição quando 

os valores observados eram baixos e subestimavam quando eles eram altos, enquanto que a 

rede neural fornecia resultados muito mais precisos.  Outra comparação interessante é dada 

por Barciela, Garcia e Fernandez (1999), onde desenvolvem um modelo convencional de 

simulação dinâmica e outro de rede neural usados para descrever e predizer o principal 

padrão da variabilidade temporal da produção primária em uma baia afetada por 

ressurgência (Ria de Arousa, Espanha).  O modelo de simulação dinâmica é fisicamente 

forçado pela radiação solar, temperatura, profundidade da camada de mistura e um índice 

de ressurgência, desenvolvido usando programação orientada a objetos.  O modelo é 

definido por seis compartimentos biológicos: nanofitoplâncton, microfitoplâncton, 

microzooplâncton, mesozooplâncton, bactéria e mexilhões cultivados.  O modelo de rede 

neural usou o algoritmo “backpropagation” numa arquitetura de uma ou duas camadas 

escondidas, usando funções sigmoidais e senoidais.  O modelo de simulação dinâmica 

contribui para um melhor entendimento do ciclo de matéria através da rede alimentar 

planctônica, apesar de reproduzir o principal padrão de variabilidade em larga escala, sua 
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predição potencial é baixa por causa da grande incerteza associada com a estimativa de 

parâmetros.  O modelo neural não fornece informação sobre o funcionamento do 

ecossistema, mas tem demonstrado ser uma poderosa ferramenta de predições precisas. 

Provavelmente a maioria das abordagens de modelagem é baseada sobre uma estrutura 

de compartimentos, cada compartimento representando um nível trófico ou um grupo 

taxonômico e as interações expressas por diferentes fluxos ocorrendo entre eles (Odum, 

1971). 

Resultados de uma análise de sensibilidade de duas redes neurais desenvolvidas para a 

predição de produção primária em escala regional de um estuário (Chesapeake Bay) nos 

Estados Unidos é mostrado por Scardi & Hardin (1999). 

A aplicação de um modelo neural em escala global para produção fitoplanctônica 

usando dados de sensoriamento remoto pode ser visto no trabalho de Scardi (2000) no qual 

a autora sugere novas abordagens para melhorar a performace do modelo.  Por exemplo, a 

utilização de co-preditores permitem uma melhora quando muitas variáveis são 

selecionadas.  Inferir conhecimento teórico do processo biológico por meio de um 

procedimento de um treinamento forçado (constrained training).  Para melhorar a predição 

do modelo pode-se juntar informações modeladas e reais por meio de um metamodelo, este 

procedimento ajuda a melhorar a generalização da rede. 

 

I.5)   Organização do trabalho 

 

No capítulo II é apresentada uma breve descrição da área de estudo, o mecanismo 

básico de funcionamento do processo de ressurgência e uma revisão sobre a atividade 

fitoplanctônica na área estudada.  Encontra-se ainda neste capítulo, a caracterização dos 

dados e o tratamento a eles dispensados. 

No capítulo III, encontra-se de maneira resumida uma apresentação dos conceitos 

teóricos básicos necessários para a implementação do modelo de redes neurais artificiais. 
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O capítulo IV demonstra o resultado da análise abordando questões relativas à 

precisão do modelo, prazo de predição e avaliação da rede neural adotada para a série 

temporal estudada. 

Por fim, no capítulo V apresenta-se as principais conclusões e extensões para 

trabalhos futuros, baseados nas avaliações dos resultados encontrados e nas considerações 

feitas. 
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Capítulo II - A ressurgência e a atividade fitoplanctônica 
 
II.1)   Caracterização da Área de Estudo 
 

A região de Cabo Frio está localizada na costa leste do estado do Rio de Janeiro. 

Costões rochosos de formação gnaisse-granito datados do período pré-cambriano dominam 

a paisagem.  Existem poucos rios nesta região, um deles situa-se ao norte do litoral da ilha 

Rasa onde se encontra uma pequena população de manguezal.  O outro se encontra ao sul 

de Jaconé e corre através do canal de Ponta Negra.  A região continental adjacente tem um 

complexo lagunar bem desenvolvido e apresenta formação de dunas com vegetação 

característica de restinga (Santos, 1996).  O clima é considerado uma transição entre 

tropical quente e subtropical e é dito como sendo seco se comparado á umidade geral da 

costa sudeste brasileira.  As condições do tempo são influenciadas pela alternância de dois 

anticiclones marítimos, tropical e polar (Barbieri, 1975).  As marés são regulares 

semidiurnas, com amplitudes de 0.8 e 1.0 metros, mas frentes frias podem elevar o nível 

médio do mar (Yoneshigue, 1985).  Duas principais épocas podem ser identificadas: 

a) Primavera-verão com anticiclone marítimo tropical com ventos prevalecendo E-NE; 

b) Outono-inverno com frentes frias polares com ventos SW (Valantin, 1987). 



 10

 
Figura II.1 – Localização da área de estudo 
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II.2)   O processo de ressurgência de Arraial do Cabo 

 

As primeiras evidências da ocorrência da ressurgência aparecem com os trabalhos 

de Moreira da Silva (1968, 1971 e 1973), além de Valantin (1974).  Este fenômeno se 

manifesta mais freqüentemente entre os meses de outubro e abril, aproximadamente 

primavera-verão a sudoeste da Ilha de Cabo Frio em Arraial do Cabo.  Sua zona de 

influência pode se estender por mais de cinqüenta quilômetros de acordo com sua 

intensidade (Guimarães & Coutinho, 1996).  Até a latitude 22oS o litoral brasileiro 

apresenta uma larga plataforma continental.  Por causa de uma troca na orientação costeira 

a topografia submarina desta região mostra a isóbata de 50-100 metros se aproximando da 

costa e na latitude 23oS esta distância é de menos de três milhas (Ilha de Cabo Frio).  Nesta 

mesma latitude a hidrologia própria da região é diretamente dependente das condições 

meteorológicas, o regime de ventos determina a distribuição das massas d’água.  Os ventos 

E-NE dominantes de um anticiclone marítimo tropical, provocam em razão da força de 

Coriolis, (transporte de Ekman), uma deriva da água superficial da corrente do Brasil (CB), 

uma extensão da corrente equatorial sul, que corre em direção sul.  A divergência desta 

corrente da costa contribui para a origem de uma água costeira (AC) derivada da mistura 

com a corrente de água central do atlântico sul (ACAS) em ascensão de 200-300 metros de 

profundidade.  Este padrão se inverte quando da passagem das frentes frias que 

proporcionam ventos SW indicadores do fenômeno inverso chamado “subsidência” 

(retorno para a costa das águas superficiais da corrente do Brasil). 

O perfil vertical da temperatura mostra a formação de uma termoclina na zona de 

encontro das duas massas d’água (superficial e profunda) que flutua de acordo com a 

intensidade e duração dos ventos (Valantin, 1987). 

Paiva (1993), achou uma forte correlação entre o nível médio do mar, o regime de 

ventos e a temperatura da superfície do mar.  Períodos em que o nível médio do mar está 

baixo estão associados a baixas temperaturas superficiais e ventos predominantes E-NE, 

sugerindo que o transporte de Ekman é um importante mecanismo que afeta a ressurgência 

local. 
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Em resumo, podem ser identificados três principais fatores que aparentemente 

influenciam a ressurgência. 

a) A topografia; 

b) A posição da corrente do Brasil; 

c) O regime de ventos, associado com o transporte de Ekman. 

 

II.3)   A atividade fitoplanctônica 

 

A comunidade do fitoplâncton marinho representa um grupo de diversos 

organismos que apresentam uma grande atividade metabólica. Essa diversidade que faceia 

uma aparente estabilidade é enigmática e tem sido estendida além de considerações 

morfológicas à variações fisiológicas. O plâncton se desenvolve nas massas d’água e, sua 

distribuição obedece aos movimentos das mesmas dentro de três componentes que 

caracterizam o meio pelágico: as componentes zonal, meridional e vertical.  As duas 

primeiras definem a distribuição geográfica, ou seja, correspondem respectivamente as 

variações do plâncton ao longo da costa e ao longo do eixo costa-oceano.  A componente 

vertical é relevante nas áreas onde existe forte turbulência e correntes ascendentes tais 

como a ressurgência e as áreas de divergência.  Uma quarta componente nesta estrutura é a 

componente temporal, primordial no estudo da dinâmica do plâncton e deve ser bem 

estabelecida em função do tipo de organismo e do grau de variabilidade dos fatores 

abióticos a serem modelados (Valantin, 1988).  Esta variabilidade provoca diferentes 

condições oceanográficas afetando de maneira importante todo o ecossistema quanto a sua 

composição populacional e a produtividade da biota ali presente (Gonzalez-Rodriguez, 

1992). 

A ressurgência imprime um estresse ao ecossistema que resulta no seu 

rejuvenescimento com populações abundantes de baixa diversidade especifica (Margalef, 

1978; Thirot, 1978). 

Durante os meses da estação primavera-verão, a ascensão da Água Central do 

Atlântico Sul (ACAS) melhor caracterizada por temperaturas inferiores a 18oC, alta 
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concentração de nutrientes (10 µM de nitrato) e salinidade variando entre 35 e 36 S%o 

(Guimarães & Coutinho, 1986), é responsável pela ocorrência e desenvolvimento 

esporádico de formas planctônicas de origem subtropical, temperada e até batipelágica, 

enquanto que nos meses da estação outono-inverno referentes ao período de subsidência se 

encontra o plâncton tropical de águas costeiras de superfície com temperaturas acima de 

21oC, salinidade entre 35 e 36 S%o e baixo teor de nutrientes (nitrato e fosfato abaixo de 1 

µM).  Este fenômeno constitui para o sistema planctônico um fator geral de variação: 

Pela alternância dos movimentos ascendentes e descendentes; 

Pela amplitude da componente horizontal; 

Pela variação de sua intensidade que caracteriza os ciclos temporais de curtos e 

longos períodos. 

Na variação sazonal as maiores biomassas são registradas durante o verão, os teores 

de clorofila são superiores a 1mg\m3, alcançando valores máximos entre 5 e 6 mg\ m3 com 

populações microplanctônicas de ordem de 500 a 2 milhões de células por litro (Valantin, 

1988).  Os ciclos curtos estão ligados a sucessão das fases de ressurgência e subsidência.  

Durante esse período o fitoplâncton e dominado por populações de Asterionela glaciales, 

Skeletonema contatum e Nitzchia closterium.  Em março-abril, final do período de 

ressurgência, os máximos são devidos aos gêneros Chaetoceros e Pleurosigma.  O gênero 

Rhizosolenia é predominante em todos os picos invernais sendo acompanhado por uma 

grande diversidade de espécies de diatomácias entre outras (Valantin, 1988). 

A ressurgência é potencialmente importante para a produtividade da biota local 

(Moreira, 1971; Costa e Haimovici, 1990;Costa e Fernandes, 1993; Coutinho et al.,1989).  

Os níveis de radiação luminosos em regiões tropicais não são exatamente limitantes para o 

crescimento algal quando comparados à luz nas altas latitudes (Lunning, 1990).  Quando a 

luz se torna favorável ao crescimento algal os nutrientes são consumidos e passam então a 

serem os fatores limitantes das populações fitoplanctônicas.  Variella (1994), cita que além 

da disponibilidade de luz e nutrientes, outro fator potencial que limita o desenvolvimento 

das algas é o herbivorismo pelo zooplâncton (grazing). 
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Os resultados obtidos por Valantin & Coutinho em 1990, a partir da simulação de 

um máximo de clorofila durante um evento de ressurgência reforçam a hipótese de uma 

atuação preponderante dos fatores físicos (advecçâo lateral) e do “grazing” como limitantes 

do crescimento da biomassa primária em Arraial do Cabo. 

A atividade fotossintética do fitoplâncton além de variações sazonais (Harrison & 

Platt, 1980; Falkowky, 1984), é influenciada pela estratificação da coluna d’água (Gallegos 

et al., 1983), tamanho das células (Malone, 1977, 1980; Harris, 1983; Takahashi & Biefang, 

1983), temperatura (Eppley, 1972; Harrison et al., 1982; Smith et al., 1985), turbulência 

(Lewis et al., 1984), sendo portanto, fundamental considerar a variação dos parâmetros 

ambientais.  A variação da atividade fitoplanctônica é de grande importância ecológica, 

uma vez que compromete as medidas de produção diária.  Segundo Scurnia (1974), se as 

características fotossintéticas da população variam durante o dia, a produção diária não 

pode ser diretamente derivada de uma única medida. 

Rodriguez & Tenembaum (1995), observaram a variação diurna da capacidade 

fotossintética (PmB) do fitoplâncton para duas estações de coleta com diferentes graus de 

influência da ressurgência de Cabo Frio.  Os valores de PmB (mg C. mg Clor. a-1.h-1) 

variam de 0,05 a 23,8 para todos os resultados obtidos e a amplitude máxima ao longo de 

um dia foi de 0,09 a 4,18. PmB apresentou uma relação exponencial com a temperatura e 

com o nitrogênio.  A fração nanoplanctônica representou até 99% do fitoplâncton.  A 

variação da capacidade fotossintética mostrou na maior parte dos experimentos valores 

máximos no período entre as 10h e 14h.  Os valores mínimos ocorreram em uma população 

constituída por 88% de microplâncton e 12% de nanoplâncton.  Segundo Mac Caull & Platt 

(1977), as variações da fotossíntese em populações naturais resultam de uma oscilação 

intrínseca do fitoplâncton e de flutuações dos fatores ambientais. 

Os resultados de Malone (1971), mostram que quando as concentrações de 

nitrogênio são limitantes, o nanoplâncton tende a apresentar o máximo de fotossíntese de 

manhã e à tarde, quando as águas são ricas devido a sua baixa capacidade de estocar 

nutrientes.  Já o microplâncton devido a sua maior capacidade de estocagem, apresenta o 

máximo à tarde independentemente do regime de nutrientes.  Segundo Glover (1980), a 
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relação entre nutriente limitante e a capacidade fotossintética é variável e altamente 

dependente da espécie. 

Gonzalez-Rodriguez (1994), examinou curvas de saturação de luz (PmB ) do 

fitoplâncton de quatro estações da região de Cabo Frio e relatou as trocas das condições 

ambientais, baseada em 263 experimentos feitos semanalmente durante dois anos.  

Concluiu que nenhuma diferença na produtividade específica entre as estações foi 

detectada.  A análise de correlação e regressão atribuiu a maioria da variação de PmB  a 

temperatura, salinidade, nutrientes e a razão feoficina / clorofila a.  Não identificou um 

significante padrão sazonal devido a enorme variabilidade temporal de PmB mas que esta 

apresenta alguma tendência.  Essa forte variabilidade pode ser explicada pela grande 

sensibilidade deste ecossistema a trocas repentinas na velocidade e direção dos ventos e a 

alternância das variáveis hidrológicas e biológicas.  A força de estratificação pode também 

influenciar a produtividade já que isto age sobre a luz e o regime de nutrientes (Jones et al., 

1984; Legendre & Demers, 1984). 

Em 1992, Gonzalez-Rodriguez, Valantin, André e Jacob, fazem uma análise 

baseada em diferentes fases de ressurgência e subsidência.  Estabeleceram um modelo de 

análise de componentes principais e regressão dos aspectos biológicos de Cabo Frio.  Para 

condições idênticas de ressurgência, ocorre uma resposta biológica de igual intervalo, 

permitindo o estabelecimento de um padrão regional.  Esses padrões são representados 

pelos valores de clorofila variando entre 0,5 e 0,6 mg/m-3, e produção primária variando 

entre 2 e 14 mg C m-3 h-1.  Durante o inverno, na ausência de ressurgência, as águas 

apresentam uma temperatura, nutrientes, biomassa primária e produção nos mesmos níveis 

daquelas achadas nas fases de pós-ressurgência.  Mesmo na ausência de água profunda, o 

enriquecimento orgânico parece ser importante, quando comparado às águas oligotróficas 

da corrente do Brasil.  A abundância de matéria orgânica nas águas de inverno, 

principalmente a maioria oriunda do sedimento ressuspendido do fundo da plataforma 

continental, constitui a principal fonte de energia, mantendo altos níveis da rede alimentar, 

especialmente a abundância do zooplanctom (110 mg/ m -3 /dia, media anual, (Valantin e 

Moreira, 1978), controlando o crescimento das populações do fitoplâncton. 
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Num estudo sobre a fertilidade e os fatores nutricionais limitantes da biomassa 

fitoplanctônica de Cabo Frio, Gonzalez-Rodriguez (1991), afirma que a fertilidade das 

águas varia com as espécies consideradas e o período do ano.  As águas mais ricas em 

nutrientes minerais (Nitrogênio e Fósforo) não são sempre as mais férteis.  No entanto, são 

as águas de ressurgência que, globalmente, são as mais férteis.  O nitrogênio e o fósforo são 

os dois elementos principais que limitam a biomassa algal; as substâncias complexantes são 

o terceiro fator limitante.  Deduz-se que as algas podem absorver diretamente formas 

químicas orgânicas dos elementos nutritivos e desta forma, outros elementos podem se 

tornar limitantes antes dos acima citados. 

O conhecimento dos teores mineral da água não é suficiente para conhecer a 

biomassa máxima potencial que ela pode suportar, pois outros elementos não dosados 

podem igualmente ser absorvidos e ter papel importante na capacidade de produção algal 

(Maestrini et al., 1984) assim, influenciando o número de espécies capazes de se 

desenvolver sobre as condições presentes.  Esta propriedade é conhecida como 

“condicionamento biológico” (Provasali, 1963; Johnston, 1964) e foi colocada em 

evidência por Barber e Ryther (1969) e Barber et al. (1971).  Bansen (1977), mostra que as 

células no momento da densidade máxima são pobres em clorofila-a, mesmo levando-se em 

consideração as numerosas variações de ordem fisiológica. 

Ryther e Guillard (1959), Goldman e Manson (1962), Charpy e Roubald et al., 

(1982) assinalaram que a presença de ferro associada com substâncias complexantes pode 

acelerar a assimilação do carbono, conduzindo a uma sub estimativa do papel do nitrogênio 

e do fósforo.  Além disso, o elemento limitante não é sempre aquele que esta presente nas 

águas nas concentrações mais fracas conhecidas (Smayda, 1970), pois as análises levam, 

freqüentemente, em conta apenas a parte mineral, enquanto as algas podem utilizar 

compostos orgânicos (Raywcard, 1965; Solorzano e Strickland, 1968 e Anita et al., 1975) e 

que, de outra forma, o efeito critico de um elemento depende mais das condições físico-

químicas que controlam sua disponibilidade do que sua concentração total (Provasoli, 

1963).  Este processo é importante para os metais, principalmente o ferro como mostram 

Huntsman e Sunda, (1980).  No entanto, um valor elevado de fertilidade a um dado 

momento não corresponde forçosamente a um aporte de elementos biogênicos novos, 
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formas químicas regeneradas participam da produção da biomassa.  Os elementos sensu-

stricto que limitam a biomassa de Cabo Frio são o nitrogênio, o fósforo, e em menor grau, o 

ferro e o molibdênio. 

 

II.4)   Os Dados 

 

Para se entender a variabilidade dos elementos biogênicos e a resposta futura do 

sistema, o ideal é examinar estes parâmetros no período de tempo apropriado o que requer 

uma importante série de dados que refletem a história da área em questão.  Neste estudo 

foram reunidos dados de pouco mais de sete anos, compreendendo o período de novembro 

de 1994 até dezembro de 2001, fornecidos pelo Instituto de Estudos Almirante Paulo 

Moreira (IEAPM) e apresentados na tabela I.  Vale à pena dizer, que estes dados fazem 

parte de um projeto de monitoramento ambiental da Ilha de Cabo Frio, mantido por esta 

instituição, e não foram produzidos no intuito de serem usados em um modelo de rede 

neural. 

Tabela I - Dados Disponíveis 

 Dados                                              Unidade                                                         Intervalo

Clorofila                                            mg/m3                                                            Semanal 

Temperatura                                        oC                                                                  Semanal 

Salinidade                                            %o                                                                Semanal 

Oxigênio                                             ml/l                                                                Semanal 

Fosfato                                               µg/l                                                                Semanal 

Nitrato                                                µg/l                                                              Semanal 

Nitrito                                                 µg/l                                                                Semanal 

Amônia                                               µg/l                                                                Semanal 

_________________________________________________________________________ 

 

Estes dados consistem de amostragens semanais de água.  As coletas foram 

realizadas na superfície e no fundo da área de estudo e os parâmetros hidrológicos foram 
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determinados como segue:  Para a temperatura foi utilizado um batitermógrafo e um 

termômetro de inversão acoplado à garrafa de Nansen.  Na salinidade foi usado o 

salinômetro de indução Beckman modelo RS-7C.  Com os nutrientes nitrato, nitrito, 

amônia e fosfato além dos valores de oxigênio usaram-se os métodos descritos em 

Strickland & Parsons (1972).  A clorofila foi determinada através do método 

espectrofotométrico de Richard & Tompson (1952) e a equação de SCOR-UNESCO 

(1966). 

Os parâmetros físicos, químicos e biológicos das águas coletadas foram anotados 

em planilhas para posterior tratamento e suas variações são apresentadas na tabela II. 

Tabela II – Intervalo (Min./Max.), média e desvio padrão das variáveis físico,químicas e 
biológicas estudadas. 

Temperatura Salinidade Oxigênio Fosfato 

Superfície Fundo Superfície Fundo Superfície Fundo Superfície Fundo 

15.88-26.90 13.00-26.86 32.00-39.1432.01-39.28 1.97-8.79 0.00-9.00 0.00-1.13 0.00-1.31

22.48 22.14 35.44 35.46 5.32 5.30 0.24 0.28 

1.94 2.19 0.67 0.64 0.54 0.64 0.14 0.18 

        

Nitrito Nitrato Amonia Clorofila-a 

Superfície Fundo Superfície Fundo Superfície Fundo Superfície Fundo 

0.00-0.70 0.00-1.35 0.00-8.51 0.00-11.70 0.11-6.61 0.16-11.25 0.00-6.36 0.00-7.09

0.07 0.09 0.53 0.78 1.33 1.44 1.08 1.09 

0.09 0.12 0.86 1.57 0.89 1.03 0.94 1.03 

 

Esta base de dados não contém todas as variáveis que podem ser importantes no 

controle do crescimento fitoplanctônico.  Devido à grande transparência das águas 

estudadas e sua pequena profundidade não se teve a preocupação de incluir informações 

sobre a incidência de radiação luminosa por entendermos que esta variável neste caso não 

constitui fator limitante para a produção primária como anteriormente citado por  Lunning 

(1990). 
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Para ilustrar a compreensão e visualização das relações entre as variáveis envolvidas 

no crescimento e controle das populações algais o seguinte diagrama conceitual foi 

elaborado como mostra a figura II.2. 

A radiação solar disponível é a principal fonte de energia para a fotossíntese 

fitoplanctônica e o crescimento destas populações é função da quantidade de radiação 

incidente e as propriedades ópticas da coluna d’água.  A turbidez afeta a penetração da luz 

e está envolvida na regulação da quantidade de luz do fundo.  Da mesma forma a 

estabilidade da coluna d’água é uma função da turbulência induzida pelo fluxo de correntes 

e pelo vento.  Os dados também não incluem fatores como as interações de competição 

interespecíficas, vento e fluxo de correntes. 

 

Figura II.2 – Diagrama Conceitual 

As massas d’água são primeiramente caracterizadas pela temperatura e salinidade 

próprias (figura II.3) e transportam os nutrientes que são uma segunda forma de entrada de 

energia para o sistema fotossintético com posterior produção de oxigênio.  Fatores físicos 

como a sedimentação e advecção; biológicos como a mortalidade, predação, etc. são 

importantes e controlam simultaneamente o sistema fitoplanctônico. 
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Figura II.3 - Diagrama Temperatura x Salinidade caracterizando os tipos de água: C, 

costeira; B, corrente do Brasil; P, profunda. 

 

As flutuações das concentrações de clorofila-a (superficial e fundo) ao longo do 

período de tempo estudado são apresentadas nas figuras II4a e II.4b e seus valores 

ultrapassam os verificados por Valantin (1990).  Existe uma significante variação no tempo 

e uma relativa magnitude de incidência de “blooms” algais que geralmente acontecem nos 

meses de primavera-verão demonstrando um padrão sazonal dos ciclos de curto período.  

Verifica-se ainda que o maior valor de clorofila-a ocorreu no fundo, onde tem uma forte 

incidência em fevereiro de 1996, outra em março de 2000, não sendo detectadas a nível 

superficial.  O ano de 1995 (com grande influencia do fenomeno "el ninõ"), é marcado por 

picos de pequenas magnitudes não seguindo o padrão do período 1996/1999.  Situação 

semelhante encontra-se no ano 2000.  A explicação para tal comportamento pode estar 

ligada aos ciclos de médio período. 
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Figura II.4a – Flutuações interanuais das concentrações de clorofila-a na superfície 
em µg/m3. 

 

Figura II.4b – Flutuações interanuais das concentrações de clorofila-a no fundo em µg/m3 . 

 

As variações de clorofila relacionadas com as outras variáveis são apresentadas nas 

figuras II no anexo II.  A figura II.4c mostra o perfil dos valores superficiais de clorofila e 

temperatura.  A curva de temperatura tem um comportamento senoidal.  Observa-se que os 

picos de produção primária estão sempre relacionados às temperaturas mais baixas.  A 

figura II.4d (clorofila x temperatura de fundo) novamente mostra um pico de clorofila em 
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março de 1996 e março de 2000 devido as condições favoráveis da razão 

nitrogênio/fósforo, o que não ocorreu na superfície.  Nas figuras II.4e e II.4f (clorofila x 

salinidade, superfície e fundo respectivamente) observa-se que a produção primária parece 

não ser influenciada diretamente pela salinidade, porem se pode notar que no período de 

agosto/setembro de 1995 são verificados seus mais baixos valores, enquanto que em abril 

de 1997 temos a situação contrária.  Excetuando-se o ano de 1995 que é realmente atípico 

pode-se notar pequenas perturbações bi-anuais no perfil da salinidade em 1996,1998 e 

2000. 

A comparação das figuras II.4g (clorofila e oxigênio de superfície) e II.4h (clorofila 

e oxigênio de fundo), apresenta uma enorme amplitude e variabilidade para o oxigênio, seu 

valor máximo é de 9.00 mg/l-1 nas águas de fundo e 8.79mg/l-1 na superfície, mas também 

mostra valores razoavelmente baixos como 1.97 mg/l-1 em novembro de 1998 na superfície.  

Apesar do oxigênio ser um produto da fotossíntese, este não necessariamente acompanha o 

mesmo padrão da clorofila devido o consumo pelos processos de respiração de todo o 

ecossistema, processos de oxidação da matéria orgânica e geoquímica, além de sua maior 

parte ser exportada para a atmosfera. 

As figuras II.4i (clorofila e fósforo de superfície) e II.4j (clorofila e fósforo de 

fundo) quando comparadas mostram a incidência de fosfato nas águas estudadas, 

evidenciando concentrações mais elevadas no fundo.  A ocorrência de picos de clorofila em 

intervalos de 0.1 à 0.4 µM l-1 de PO4 indica que existe uma adequada disponibilidade para o 

crescimento fitoplanctônico.  Sendo o fosfato considerado o segundo nutriente limitante do 

crescimento algal neste ecossistema, Gonzalez-Rodriguez (1991), a existência de picos 

deste elemento, não correspondida pela clorofila, pode ser explicado pela razão 

nitrogênio/fósforo, que quando apresenta valores baixos demonstra a limitação pelo 

fósforo, caso contrario, valores altos desta razão determina a limitação pelo nitrogênio (ver 

tabela III). 

Das três formas de nitrogênio inorgânico medidas durante o período estudado, foi o 

nitrato que apresentou o maior valor na superfície e no fundo, 11.70µM l-1 e 8.67µM l-1  

respectivamente.  A amônia obedece ao mesmo padrão com valores de 11.25 µM l-1 na 
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superfície e 6.1 µM l-1 no fundo.  O nitrito tem a menor participação com concentrações de 

0.70 µM l-1 na superfície e 1.35 µM l-1 no fundo.  A análise dos gráficos referentes às 

diversas formas de nitrogênio (figuras II.4l, II.4m, II.4n, II.4o, II.4p e II.4q no anexo II) 

mostra que a ocorrência da clorofila se dá em baixas concentrações de cada uma destas 

formas químicas, sugerindo que é o seu somatório que contribui para o adequado balanço 

da razão nitrogênio/fósforo. Também por este motivo pode-se explicar a presença de vários 

picos de NO2, NO3 e NH4  não correspondidos pela clorofila como mostrado na tabela III. 

Outra maneira para se explicar tal comportamento, é que durante o crescimento do 

fitoplâncton  o nitrogênio é consumido muito rapidamente. 

Tabela III - Valores de nutrientes, razão N/P, Clorofila e local de ocorrência: S, superfície; 
F, fundo; S/F, superfície e fundo. 

Data PO4 NO2 NO3 NH4 N/P Cloro-a Local 

29/3/95 0.25 0.02 0.31 5.97 24.8 1.94 S 

12/06/95 1.13 0.11 0.21 1.69 1.78 0.39 S 

24/10/96 0.25 0.13 0.29 1.75 8.68 7.09 S/F 

29/2/96 0.2 0.04 0.28 1.78 10.5 4.06 F 

09/01/97 0.84 1.35 8.67 11.25 25.22 0.83 F 

29/4/98 0.1 0 1.59 2 36.92 0.63 S 

29/4/98 1.17 0 1.06 1.9 2.54 0.74 F 

21/10/98 0.18 0.01 0.65 1.57 12.22 6.28 S/F 

09/06/99 0.2 0.34 0 5.92 31.85 0.89 S 

15/9/99 0.13 0.04 0.69 1.7 18.81 1.13 S 

 

Os valores da razão N/P muito alto indicam para uma limitação por parte do 

nitrogênio enquanto valores muitos baixos a limitação é dada pelo fósforo.  As maiores 

biomassas ocorrem com valores medianos no período primavera-verão.  Um fato 

interessante acontece em 29/4/98 (início de outono) onde na superfície a limitação é dada 

pelo nitrogênio, no entanto no fundo se verifica a limitação pelo fósforo.  Em 29/2/96 o 

pico de biomassa se faz presente apenas no fundo já em 15/9/99 um pequeno pico é 

mostrado só na superfície. 
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Quando se analisam as figuras II.5a (Temperatura x fosfato superficiais) e II.5c 

(temperatura x nitrato superficiais) constata-se que ambos nutrientes estão sempre 

associados a temperaturas mais baixas.  O mesmo acontece com a figura II.5e (temperatura 

x oxigênio superficiais), evidenciando uma correlação negativa, como pode ser visto na 

matriz de correlações apresentada no anexo I. 

 

II.4.1)   Tratamento dos Dados 

 

Uma vez que os dados selecionados foram colocados juntos formando uma única 

planilha o primeiro procedimento tomado foi o de se verificar a necessidade de padroniza-

los em suas respectivas unidades para tornar possível qualquer operação matemática.  O 

segundo passo foi a fase de se conhecer o comportamento da estatística básica, quanto as 

medias, desvio padrão, valores mínimos e máximos, dados errados, dados faltantes, 

correlação entre as variáveis etc.  A variável salinidade mostrou dois pequenos intervalos 

de dados faltantes entre 12/9/96 à 1/10/96 e 15/1/98 à 23/4/98 tanto para superfície como 

para fundo.  Através da matriz de autocorrelação (anexo I) pode ser verificado que a 

variável temperatura tem a maior correlação (negativa) com a salinidade, a qual foi eleita 

para ser usada no cálculo de regressão linear  para o preenchimento dos dados faltantes.  A 

fórmula adotada é a encontrada em Pyle (1999).  Na variável oxigênio superficial foram 

encontrados três valores errados apresentando sinais negativos.  Uma consulta ao IEAPM 

sanou o problema prontamente.  A variável nitrito de fundo apresentou apenas dois valores 

faltantes, neste caso o procedimento adotado foi o de uma média móvel dos últimos quatro 

valores. 

O passo seguinte foi normalizar os dados, segundo a seguinte expressão: 

..
.

MINMAX
MINatualValornormValor

−
−

=      (1) 
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Capítulo III - Implementação do modelo de Redes Neurais 
 
III.1)   Considerações gerais: 
 

O objetivo deste capítulo é apresentar de maneira resumida os conceitos teóricos 

básicos para a implementação da técnica utilizada neste trabalho. 

Com o aumento do poder computacional adquirido nos últimos anos, o uso de redes 

neurais artificiais está se tornando cada vez mais comum no desenvolvimento de modelos 

de predição para sistemas complexos. 

As redes neurais são sistemas computacionais que usam a mesma filosofia de 

modelagem usada pelos modelos baseados em abordagens estatísticas, ou seja, usam um 

conjunto de dados históricos para aproximar as relações entre as entradas e a variável de 

saída correspondente.  No âmago da computação neural estão os conceitos de distribuição, 

adaptação e computação não linear.  A estas redes, podem ser atribuídas propriedades que 

as tornam adequadas para modelar sistemas ambientais como segue: 

 Não é necessário o conhecimento prévio da distribuição dos dados de entrada 

(Burke,1991); 

 Os dados podem conter variações sazonais ou cíclicas (Maier and Dandy,1996); 

 São altamente não lineares e, funcionam bem quando o conjunto de dados está  

incompleto ou apresenta algum grau de ruído (Tang et al. ,1990); 

O fato de não ser preciso conhecer “à priori” a distribuição probabilística dos dados, 

fazem delas particularmente interessantes na modelagem de dados ecológicos, pois estes na 

maioria dos casos, não se apresentam normalmente distribuídos. 

Inspiradas nas neurociências, as redes neurais são ditas como sendo uma classe de 

modelos conexionistas motivadas por forte inspiração biológica, procurando imitar a 

estrutura e função do cérebro humano.  As redes neurais artificiais desempenham uma 

computação diferente daquela executada pelos computadores convencionais, onde uma 

simples unidade de processamento (CPU) trabalha de forma seqüencial.  As redes artificiais 

são construídas por um certo número de unidades de processamento simples chamadas de 

neurônios dispostos em camadas, que as permite lidar com a informação contida nos dados 
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de forma paralela.  O poder da computação neural vem da massiva interconectividade que 

divide a carga do processamento entre os neurônios e da natureza adaptativa dos seus 

parâmetros (pesos) que interligam as diversas unidades (sinapses). 

 

III.2)   O Modelo Neural  

 

Basicamente, o sistema nervoso consiste em tecidos de células que recebem 

estímulos do meio, transforma tais estímulos em impulsos nervosos e os transmite para uma 

área de recepção e integração.  Nesta área os impulsos recebidos são interpretados 

produzindo por sua vez, uma resposta adequada.  Todas essas funções são realizadas por 

meio de um tipo celular altamente especializado denominado neurônio que formam as 

camadas de tecido do sistema nervoso.  Os neurônios variam bastante de tamanho e forma, 

porém cada um consiste em um corpo celular e um ou mais prolongamentos.  A forma de 

um neurônio depende da função que ele desempenha. 

Os modelos conexionistas baseados em redes neurais artificiais possuem 

características que tentam imitar certos aspectos da cognição humana, evidenciando que, 

tais modelos podem capturar estas propriedades fundamentais do processamento da 

informação que é feito no cérebro. 

Um neurônio artificial é uma tentativa de modelar o comportamento de um neurônio 

biológico. 

Observando-se o neurônio biológico da figura III.1 pode-se distinguir três partes 

básicas: 

 Os dendritos (entradas) que são prolongamentos nervosos sensíveis aos diversos 

estímulos que recebe, transmitindo-os para o interior da célula; 

 O corpo celular propriamente dito onde, por meio de complexas reações 

metabólicas, processa-se as informações que a ele chega através dos dendritos.  

Se o resultado deste processo exceder ao potencial de ação da célula, diz-se que 

o neurônio foi excitado ou ativado e produzirá uma resposta (reação); 
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 O axônio, prolongamento de saída, transporta a resposta para o seu terminal 

ramificado transmitindo o sinal através da sinapse (conexão) com o dendrito do 

neurônio subseqüente. 

 

 
Figura III.1 – Neurônio Biológico 

 

Analogamente, quando se observa o modelo do neurônio artificial na figura III.2, 

que forma a base do projeto de redes neurais, identificam-se três elementos básicos: 

 As sinapses ou conexões, cada uma caracterizada por uma ponderação ou peso 

(wk), são representadas por um conjunto de retas que convergem como entradas 

do referido neurônio; 

 Um somador (equivalente ao corpo celular) que soma as entradas (X1, X2, .Xn), 

ponderadas pelos seus respectivos pesos sinápticos.  As operações aqui 

constituem um combinador linear. 

 A saída (axônio) representada aqui por uma função de ativação para restringir o 

sinal dentro de uma certa amplitude.  

As funções mais utilizadas são a sigmoidal logística e a tangente hiperbólica cujo 

valor normalizado da saída do neurônio é escrito no intervalo fechado [0,1] e [-1,1] 

respectivamente. 

Observa-se ainda, a inclusão de uma sinapse chamada “bias” (polarização) 

representada por X0.  O bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada líquida da 
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função de ativação dependendo se ele é positivo ou negativo.  Sua equivalência com o 

modelo biológico revela o grau de influência do estado de excitação anterior na saída final 

do neurônio à chegada de novos sinais. 

 
Figura III.2:  Modelo do neurônio artificial 

 

O modelo do neurônio artificial funciona então da seguinte forma: 

As variáveis de entrada (X1, X2, ..... Xn) que chegam pelas sinapses são multiplicadas 

pelos seus respectivos pesos (W1, W2 ..... Wn) e então são somados no corpo do neurônio.  

A este resultado é aplicada uma função de transferência chamada de função de ativação do 

neurônio, resultando em um sinal de saída Yk. 

Desta maneira, pode-se descrever matematicamente o neurônio Uk segundo as 

seguintes equações: 

Uk=  ∑ Wkj Xj        (2) 

Yk=  ϕ (Uk + bk)       (3) 

 

Onde:   X1,X2, ..... Xn são as entradas; 

W1,W2, .....Wn são os pesos sinápticos do neurônio k; 

Uk é a saída do combinador linear; 

Bk é o bias; 

ϕ (•) é a função de ativação; 

Yk é o sinal de saída do neurônio  
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Este neurônio é referido na literatura como de Mc Culloch-Pittis desenvolvido em 

1943.  De acordo com a figura III.3 as redes neurais artificiais são um conjunto de 

neurônios interconectados dispostos em camadas (camada de entrada), por onde chegam as 

informações para a rede; um conjunto de neurônios intermediários (camada escondida), 

onde é feita a maior parte do processamento, e um conjunto de neurônios de saída da rede. 

 
Figura III.3 – Rede Neural Múltiplas Camadas 

 

Existem muitos tipos de modelos de redes neurais encontrados na literatura, para 

este trabalho será adotada a classificação proposta por N. Sundarajan (1998), baseada no 

tipo de treinamento, na arquitetura, na conectividade e nos algoritmos de aprendizado. 

 

III.3)   Tipos de treinamento 

 

O treinamento de uma rede neural artificial se refere à habilidade de aprender e ao 

processo de aquisição de conhecimento.  Em 1962, Frank Rosenblatt trabalhando com um 

tipo de rede com neurônios chamados Perceptrons, demonstra que este é capaz de aprender 

qualquer padrão que ele possa representar. 

É importante distinguir entre representação e aprendizagem.  Representação se 

refere a habilidade de simular uma função.  Aprendizado requer a existência de um 
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procedimento sistemático para ajuste de parâmetros (pesos) da rede para produzir a referida 

função (Vasserman, 1989). 

Os métodos utilizados para se definir e ajustar os pesos de uma rede são chamados de 

algoritmos de treinamento: 

Existem três tipos de treinamento: 

 Supervisionado; 

 Não supervisionado; 

 Híbrido ou treinamento por reforço. 

No treinamento supervisionado, um agente externo (supervisor) indica à rede a 

resposta desejada para o padrão de entrada.  O ajuste dos pesos se dá de acordo com a 

diferença entre o valor desejado e a saída da rede.  Quando o erro atinge um valor 

satisfatório diz-se que a rede adquiriu conhecimento e considera-se treinada (figura III.4). 

 
Figura III.4   Treinamento supervisionado 

 

No treinamento não supervisionado, não se dispõe de uma saída alvo, a rede 

desenvolve a capacidade de representar automaticamente os dados de entrada através de 

novas classes, interpretando estatisticamente a regularidade dos dados de entrada. 

O treinamento híbrido ou treinamento por reforço (figura III.5), pode ser 

considerado uma variação do treinamento supervisionado.  Neste tipo de treinamento não 

se dispõe de respostas corretas, porém, pode-se saber se as respostas estão corretas ou não.  

Pode-se dizer que existe um “crítico” que verifica se a resposta da rede é satisfatória, em 

caso afirmativo as sinapses são reforçadas, caso contrário devem ter menor peso. 
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Figura III.5    Treinamento híbrido 

 

III.4)   Arquitetura Neural 

 

A definição da arquitetura de uma rede neural artificial é um parâmetro importante 

na sua concepção, uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser trabalhado 

pela rede, seu sucesso ou fracasso.  

Uma rede neural pode ser classificada quanto a sua arquitetura como: 

 Redes alimentadas adiante ou acíclicas (feedforward).  Nestas redes as saídas 

dos neurônios de uma determinada camada somente se conectam com os 

neurônios da camada subseqüente.  A rede é tida como estável e o fluxo de 

informação é unidirecional, passando sempre da camada de entrada em direção à 

camada de saída. A figura III.3 anteriormente mostrada, apresenta um exemplo 

de rede multicamada acíclica.  

 Redes recorrentes (feedback).  

Nestas redes, pelo menos uma das conexões sinápticas está ligada a algum 

neurônio de uma camada anterior ou a ele mesmo.  A saída global da rede 

também pode realimentar a própria rede na camada de entrada.  São redes 

melhor adequadas para processamento temporal. 

A maneira pela qual os neurônios estão estruturados define a topologia neural e esta 

intimamente ligada ao algoritmo de aprendizado. 
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III.5)   Conectividade 

 
Apesar dos neurônios biológicos serem mais lentos que os processadores de um 

computador, eles são melhores numa simples tarefa de reconhecimento de padrão (imagem) 

por que funcionam de forma paralela e em coletividade usando bilhões de conexões 

sinápticas. 

Por causa das entradas das redes neurais artificiais serem conhecidas, e as funções 

de ativação serem escolhidas pelo usuário, a saída total pode ser calculada como uma 

função dos pesos.  É através do processo de ajuste desses pesos sinápticos que a rede 

aprende e adquire conhecimento.  Em termos do modelo artificial a conectividade é 

expressa pelos padrões de ligação entre os neurônios e aos pesos atribuídos a essas 

ligações. 

As possibilidades de ligações entre os neurônios são imensas.  A maneira pela qual 

ocorrem tais conexões e ao número e disposição dos neurônios da rede chama-se topologia. 

Uma rede neural pode ser classificada por sua conectividade como: 

 Completamente conectada, quando todos os neurônios de uma camada estão 

conectados a todos os neurônios da camada posterior. 

 Parcialmente conectada, caso falte alguma conexão entre os neurônios da 

camada subseqüente. 

As conexões podem ser: 

 Laterais, entre os neurônios da mesma camada; 

 Intercamadas, entre neurônios de diferentes camadas; 

 Autoexcitatórias, partem e atingem o mesmo neurônio. 

Diferentes tipos de modelos de redes neurais foram testados: 

 Perceptron Multicamadas ( Multi Layer Perceptron - MLP), 

 Redes com Atraso no Tempo (Time Delay – TDNN), 
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 Redes com Tempo Adaptável Continuamente ( Continuous Adaptative Time – 

CATNN). 

 Segundo Haykin (2001), quando se utiliza uma rede neural com o objetivo de fazer 

previsões futuras, o que se deseja é um modelo com capacidade de generalização e, para 

isto, não se deve treina-las à perfeição. 

O processo de definição da arquitetura neural e sua conectividade é inteiramente 

empírico, especifíca a aplicação da mesma e determina o seu sucesso ou fracasso além de 

consumir algum tempo.  Portanto, é necessária a automação desta fase no projeto de redes 

neurais. 

Técnicas de otimização tradicionais podem ser usadas para definir o desenho do 

sistema neural, mas a maior desvantagem dessas técnicas é que estes algoritmos tendem a 

terminar em um ótimo local (Jayalakshimi, 2000). 

Os algoritmos genéticos são ditos capazes de achar uma otimização global, portanto 

serão usados neste trabalho para a tarefa da escolha da melhor estratégia de redes neurais. 

 

III.6) Algoritmos Genéticos 

Os Algoritmos Genéticos são métodos de otimização e busca desenvolvidos por 

John Holland em 1975 e, foram inspirados nos mecanismos do processo evolutivo dos seres 

vivos declarado por Charles Darwing em 1859.  De acordo com Darwing, “Quanto melhor 

um indivíduo se adaptar ao seu meio ambiente, maior será sua chance de sobreviver e gerar 

descendentes”. 

Um Algoritmo Genético (AG) é uma abstração computacional da evolução 

biológica que pode ser usado para solucionar alguns problemas de otimização (Holland, 

1975). 

Como técnica de busca e otimização os AGs apresentam: 
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 Um espaço de busca, onde estão as possíveis soluções para o problema, 

 Uma função objetivo, que associa a cada cromossomo uma aptidão (nota). 

O espaço de busca é o conjunto de todas as configurações que um cromossomo 

pode assumir.  Os cromossomos por sua vez, são estruturas de dados, geralmente vetores ou 

cadeias de bits, (uma possível solução para o problema de otimização) que representam os 

parâmetros da função objetivo. 

Cada elemento do vetor cromossomo é chamado de gene, estes determinam as 

características do ser; a forma mais comum de representa-los é através de codificação 

binária (0 e 1). 

A função objetivo, também chamada de função de adequabilidade (fitness function) 

quantifica a adaptabilidade de cada cromossomo como uma solução, e é usada como base 

para seleciona-los para reprodução. 

Portanto, o conjunto de cromossomos forma o que se chama de população e as 

interações do algoritmo genético são chamadas gerações, onde, durante este processo, os 

operadores genéticos dos AGs agem no material genético. 

Existem quatro operadores genéticos (Cole, 1998): 

Inicialização,seleção, recombinação e mutação. 

 O operador de inicialização é usado para gerar a população inicial para o AG.  Esta 

população deve conter cromossomos que estejam espalhados no espaço de soluções 

(busca), suprindo o AG de diversificado material genético.  A maneira mais fácil de 

se conseguir isto, é uma seleção randômica dos cromossomos, 

 O operador de seleção escolhe os indivíduos para reprodução baseado em suas 

funções de adequabilidade.  Existem diversos métodos para a seleção dentre os 

quais os mais conhecidos são a Roda da Roleta que utiliza os operadores de 

recombinação (crossover) e mutação, ou, seleção por Elitismo. 
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 O operador de recombinação combina o material genético de um ou mais 

cromossomos pais produzindo uma nova população de cromossomos filhos. 

 O operador de mutação introduz novo material genético na população.  Em uma 

codificação binária, por exemplo, simplesmente pode-se mudar um 0 em 1 ou, um 1 

em 0 em qualquer ponto do cromossomo. 

Na sua forma mais simples, pode-se descrever o Algoritmo Genético como mostra a 

figura III.6: 

1 – Codificação do problema original para gerar uma população inicial, 

2 – Enquanto um certo critério de parada não for satisfeito, faça-se: 

 a – Calcular a aptidão de cada indivíduo na corrente população 

 b – Selecione os indivíduos de alta aptidão e fazer cópias dos selecionados, 

 c – Aplicar os operadores recombinação e mutação criando nova geração. 

3 – Fim. 

 

Figura III.6 – Perfil de um simples Algoritmo Genético 

Gera randomicamente uma 
população inicial

Calcula a aptidão de cada 
indivíduo da corrente 
população

Seleciona para reprodução          
os indivíduos baseado na       
aptidão

Crossover

Mutação

Até certo critério de 
parada ser satisfeito
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Os operadores genéticos de crossover e mutação são os principais mecanismos de 

busca para explorar regiões desconhecidas no espaço de soluções.  Estes combinam a 

informação genética dos diversos elementos.  Como os AGs tendem a reter o material com 

mais alta adequabilidade e aptidão, a apropriada escolha de adequação aumentará a 

probabilidade de reter material genético associado com a solução ótima ou próxima desta. 

Com o aumento dos recursos computacionais, na década de 90, os Algoritmos 

Genéticos tornaram-se viáveis na solução de diversos problemas.  

Neste trabalho utilizou-se a técnica de Algoritmos Genéticos como processo de 

otimização do modelo de Redes Neurais para solucionar simultaneamente o seguinte: 

 Geração dos pesos de ajuste da rede, 

 Geração da arquitetura da rede, 

 Análise da rede. 

De acordo com os AGs estas informações acham-se representadas em códigos binários 

e armazenadas nos cromossomos. 

Na análise da rede neural, o AG é usado para identificar o melhor padrão de entrada que 

produz a saída desejada, pesquisa as variáveis mais significativas para obter o melhor 

resultado. 

Cada indivíduo, ou seja, arquitetura de rede neural é treinada e testada quanto ao 

conjunto de dados (variáveis) disponível obtendo-se uma avaliação da adequabilidade das 

redes encontradas em função de seu erro, velocidade de convergência etc. 

Os parâmetros genéticos e neurais e respectivas variáveis utilizadas por cada arquitetura 

testada são apresentados no anexo III. 

Os detalhes computacionais e aspectos de implementação podem ser encontrados na 

referência (Biocomp, 1999). 
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Capitulo IV – Análise de Resultados 
  
 Serão apresentados neste capítulo, os modelos de redes neurais utilizados para a 

predição da atividade fitoplanctônica na superfície e no fundo da área estudada e, os 

resultados obtidos para os períodos de curto, médio e longo prazo. 

 Entende-se por previsão de curto prazo o período de quatro meses pertencentes ao 

intervalo entre 10 de janeiro de 2001 e 18 de abril de 2001.  O período de médio prazo 

constitui um intervalo de oito meses, começando também em 10 de janeiro de 2001 

extendendo-se até 18 de julho de 2001.  A previsão de longo prazo corresponde à onze 

meses compreendidos entre 10 de janeiro de 2001 à 14 de novembro de 2001. 

 

IV.1) Previsão 

 Previsão é uma questão de extrema importância em quase todos os aspectos do 

mundo atual.  Todo o sistema (inclusive o ecossistema) é regido por leis inerentes a sua 

estrutura e propriedades.  Todo o sistema é também composto por subsistemas que 

possuem diversos estados possíveis. 

 A forma ideal de se fazer predições é conhecer as leis que regem o sistema, 

apurarmos o estado de cada elemento e assim “calcular” o que acontecerá proximamente. 

 Na prática, no entanto, isto pode ser difícil quando não impossível. 

 No caso dos ecossistemas, estes possuem uma enorme quantidade de elementos, dos 

quais uma parte pode não ser conhecida ou acessível.  Além disso, propriedades e leis dos 

ecossistemas podem também ser desconhecidas ou mal compreendidas. 

 Assim, ao se construir modelos para os ecossistemas, efetua-se apenas uma 

representação simplificada da realidade. 

 Como alternativa, usam-se abordagens de previsão baseadas em séries temporais.  

Nestas séries, espera-se que as leis que governam o sistema, embora não conhecidas ou mal 

compreendidas, apresentem seu comportamento temporal com algum tipo de regularidade 
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(padrão).  A idéia básica é então, investigar as relações entre as observações que se 

sucedem no tempo e tentar usar estas relações para extrapolar o comportamento futuro da 

variável observada. 

 Na construção de modelos para a previsão de séries temporais é necessário conhecer 

o relacionamento entre a observação corrente e as anteriores (lag’s), para tal, utilizam-se 

uma função de autocorrelação.  Esta função indica como o valor observado está relacionado 

com seus valores sucessores e anteriores. 

 

IV.2) Especificações dos Modelos 

 Os modelos de redes neurais artificiais são uma classe de modelos baseados nos 

dados originais, todavia, uma etapa de pré-processamento mostrou-se crucial como foi 

demonstrada no capítulo II. 

  As variáveis selecionadas para cada modelo, seus parâmetros e arquiteturas são 

apresentados no anexo III. 

 Para a utilização de redes neurais na predição do caso estudado neste trabalho, a 

abordagem escolhida foi o treinamento supervisionado seguindo três etapas distintas: A 

primeira consistiu na apresentação de amostras do conjunto de treinamento do modelo (fase 

de aprendizagem); para se verificar a aquisição do conhecimento adquirido na fase de 

aprendizagem, uma segunda etapa, de teste, se faz necessária com outro conjunto de dados 

(fase de generalização); finalmente na terceira etapa são feitas as predições com um terceiro 

conjunto de dados (fase de validação).  Os conjuntos de dados de treinamento e de teste 

formam o chamado conjunto total de entradas do modelo.  O procedimento aqui utilizado 

foi escolher aleatoriamente dentro da série temporal de 1994 a 2000, 80% para formar o 

conjunto de treinamento, e 20% para o conjunto de testes, proporção esta, sugerida por 

Haykin (2001). 

 Foi permitido que os modelos evoluíssem até no máximo duas camadas escondidas 

para evitar o alto esforço computacional. 
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 Curiosamente, a evolução do algoritmo genético utilizado resultou sempre na 

geração de modelos de redes do tipo MLP. 

IV.2.1) O Modelo Perceptron Multicamadas (MLP) 

 A figura III.3 anteriormente mostrada é um tipo de rede MLP.  Tipicamente esta 

rede consiste de um conjunto de unidades sensoriais que constituem a camada de entrada, 

um ou mais (dois na figura) camadas ocultas ou escondidas de nós computacionais e uma 

camada de saída também com função computacional.  Uma característica desta rede é a alta 

conectividade e a utilização do algoritmo de Retropropagação do erro (Error Back 

Propagation – BP) para os ajustes dos pesos. 

 Basicamente, a aprendizagem por retropropagação do erro consiste em duas etapas: 

Uma etapa de propagação para frente (Forward), e uma etapa de retropropagação, para trás 

(Backward). 

 O processo de treinamento se dá da seguinte forma: 

 Na etapa para frente inicializam-se os pesos com valores aleatórios e pequenos, em 

seguida, um padrão de entrada do conjunto de treinamento é apresentado aos nós sensoriais 

da camada de entrada da rede.  Este sinal de entrada se propaga para frente através da rede, 

camada por camada, gerando o cálculo dos valores de ativação ao longo da rede até um 

vetor saída ( y ) ser produzido.  Esta saída é comparada com o vetor de resposta desejada 

( )y e a diferença entre estes dois vetores obtem-se o vetor erro (e).  Durante a etapa de 

propagação, os pesos sinápticos da rede são todos fixos.  O ajuste dos pesos se dá durante a 

etapa de retropropagação na qual o gradiente do erro quadrático é recursivamente 

propagado para trás contra a direção das conecções sinápticas segundo a técnica do 

gradiente descendente.  Esta operação de propagação e retropropagação é sucessivamente 

executada até que se chegue a um erro aceitável ou não se tenha nenhuma melhora. 

 A função de erro global da saída da rede e o gradiente descendente para a 

atualização dos pesos podem ser descritos matematicamente segundo as seguintes 

equações: 
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E = ½∑ − yy( )2      (4) 

onde: 

E – é o erro global,  y- é a saída desejada,  y - é a saída da rede,  e  

∆w(t) = -ηδΕ⁄δw + µ∆w(t-1)      (5) 

onde: 

η - é a taxa de aprendizagem e, µ - é o valor de momentum. 

 A correção dos pesos pode ser feita através da apresentação de cada par de 

entrada – saída do conjunto de treinamento (by-pattern) ou após um certo número de 

amostras de treinamento ter sido apresentadas à rede chamada de atualização por ciclos ou 

épocas (by epoch).  Segundo Widrow & Sterns (1985), o método de gradiente descendente 

é o método de atualização de pesos por épocas. 

IV.2.2) Redes com Atraso no Tempo (Time Delay – TDNN) 

A Rede com Atraso no Tempo (TDNN) foi proposta por Waibel e outros em 1989. 

Esta rede tem o funcionamento semelhante à rede MLP, sendo que embute na sua 

arquitetura memória.  Por memória entende-se a introdução aos neurônios da rede de 

qualquer camada, informações de um período de tempo fixo anteriores aos valores da 

entrada atual. 

As redes com atraso no tempo apresentam as seguintes propriedades: 

 Múltiplas camadas com interconexão suficiente entre os neurônios e entre 

cada camada, 

 Capacidade de representar relacionamentos entre os eventos temporais, 

 Características reais ou abstrações da aprendizagem da rede não variam com 

o tempo, 

 Os pesos da rede devem ser suficientemente pequenos para extrair 

regularidades do conjunto de treinamento, 
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 O processo de aprendizagem não requer um alinhamento temporal preciso 

dos padrões que serão aprendidos. 

Uma rede TDNN simples com um neurônio de entrada e com defasagem de tempo 

igual a N pode ser entendida como sendo uma rede MLP com (N+1) neurônios de entrada. 

O treinamento de rede TDNN é supervisionado, sua arquitetura pode ser 

“feedforward” ou recorrente, e utiliza o algoritmo de Retropropagação Temporal que 

apresenta duas características distintas: opera em tempo discreto e apresenta atraso com 

tempo fixo. 

IV.2.3) Redes com Tempo Adaptável Comtinuamente (Continuous Adaptative Time – 

CATNN) 

 Funciona de forma semelhante à rede com atraso no tempo, porém o período de 

atraso é calculado automaticamente na medida que o treinamento é feito, buscando assim os 

eventos passados que estão mais correlacionados.  Portanto, cada neurônio pode estar 

associado com períodos de defasagem de tempo diferentes.  Esta rede é utilizada 

principalmente para predição de séries temporais e diagnósticos que evoluam dados de 

entrada coletados em tempo contínuo.  Seu treinamento é supervisionado, sua arquitetura é 

recorrente e utiliza o algoritmo de Retropropagação Temporal Generalizado, o qual permite 

que os atrasos no tempo sejam adaptados de uma maneira contínua, do mesmo modo que os 

pesos são ajustados. 

 

IV.3) Precisão dos Modelos Neurais 
 

Vale a pena destacar, que o treinamento prolongado visando melhorar o 

desempenho dos modelos de redes neurais artificiais, pode levar a uma superespecialização 

e, por conseqüência, a perda da importante propriedade de generalização.  O cálculo de 

precisão do modelo é feito pela diferença entre o valor real e a saída ajustada do modelo.  

Existem várias maneiras de se calcular a precisão e para isto adotou-se a seguinte notação: 

n – número de observações,  y – valor real da série no tempo t,  y - valor predito. 
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 Erro Médio Quadrático (Mean Square Error – MSE) 

Ele é adotado somente quando os erros residuais são independentes é calculado pela 

seguinte equação: 

MSE = 
n

yy∑ − 2)(
      (6) 

 Raiz do Erro Médio Quadrático (Root Mean Square Error – RMSE) 

É uma medida de erro que penaliza mais os erros de maior magnitude. 

RMSE = 
n

yy∑ − 2)(
     (7) 

 Erro Médio Absoluto (Average Absolute Error – AAE) 

Calcula o percentual de erro absoluto em função do número de observações. 

AAE = 
n

yy∑ − )(
      (8) 

 Coeficiente de Determinação (R-Square – R2) 

É muito utilizado para medir o ajuste dos dados reais e os definidos pelo modelo.  Se o 

coeficiente é próximo da unidade, diz-se que o ajuste é perfeito, caso contrário, se o 

coeficiente é próximo de zero o ajuste é fraco. 

R2 = 

2

2222 )(.)(

)(
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IV.4) Avaliação dos Resultados 

Inicialmente foram geradas seis redes neurais, três modelos de predição para 

clorofila de superfície e, outros três modelos para a previsão de clorofila de fundo conforme 

as figuras IV.1 e IV.2 respectivamente. 

A observação da figura IV.1 com a previsão da clorofila de superfície mostra que os 

três modelos foram capazes de boa generalização acompanhando as tendências e a 

variabilidade da variável estudada. 

Os três modelos curiosamente simulam o pico de clorofila no dia 25/7/01 que não 

aconteceu na realidade, mas conseguem perceber o pico ocorrido em 4/9/01 com relativa 

perfeição. 

Pelos resultados da tabela IV o modelo 5s apresenta o maior coeficiente de 

determinação (R2) mostrando um razoável acoplamento das funções desejada e predita.  

Nota-se ainda que dentre os modelos que simulam a clorofila de superfície é este o modelo 

de menor RMSE. 

Figura IV.1- Clorofila de Superfície desejada x predita:  Modelos 4s, 5s e 6s. 
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Já quando se examina a figura IV.2 dos modelos de previsão da clorofila do fundo, 

percebe-se que a performance destes três modelos foi bastante melhor que os modelos de 

superfície. 

Figura IV.2 Clorofila de Fundo desejada x predita: Modelos 1f, 2f e 3f. 

 Apesar de nenhum dos modelos de previsão da clorofila de fundo terem sido 

capazes de prever o pequeno pico ocorrido em 25/7/01 todos apresentam um 

comportamento muito bom para a predição de curto prazo.  No médio prazo pode-se notar 

algumas diferenças entre os modelos.  A simulação dos modelos 1 e 3 no longo prazo 

conseguem prever o pico de clorofila ocorrido em 4/9/01 porem, o modelo 2 mostra este 

evento com um certo atrazo.  Conforme a análise dos erros resultantes dos modelos 

apresentados na tabela IV, o modelo 1 foi escolhido como o de melhor performance, 

apresentando a melhor capacidade de generalização, obtendo um alto grau de acoplamento 

(R2 = 0,81222) e menor erro (RMSE = 0,08839), sendo portanto, escolhido para serem 

feitas previsões de curto e médio prazo. 
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Tabela IV Estatística dos Erros dos Modelos de Superfície -S, e Fundo -F. 

Modelo No Previsão Entradas MSE RMSE AAE R2 

1-F 4 meses 12 0,00185 0,04303 0,03136 0,95246 

1-F 8 meses 12 0,00230 0,04797 0,03466 0,94470 

1-F 11 meses 12 0,00781 0,08839 0,05609 0,81222 

2-F 11 meses 10 0,00850 0,09218 0,05312 0,79669 

3-F 11 meses 11 0,00784 0,08857 0,04912 0,81668 

4-S 11 meses 11 0,04404 0,20985 0,12743 0,18889 

5-S 11 meses 13 0,01155 0,10745 0,07585 0,71829 

6-S 11 meses 14 0,01824 0,13504 0,09015 0,57999 

 

 O gráfico da figura IV.3 de previsão de médio prazo do modelo 1 mostra que esta 

rede é capaz de perceber as variações do sistema fitoplanctônico com bastante precisão.  

Isto também se vê na figura IV.4 com a previsão de curto prazo onde os acoplamentos tem 

um valor bastante elevado (R2 = 0,95242 para curto prazo e, R2 = 0,94470 para médio 

prazo).   

Figura IV.3 Previsão de médio prazo de clorofila de fundo, desejada x predita, Modelo 1 
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 É interessante notar que os modelos não são muito precisos quando se observa 

valores muito baixos de produção primária, este fato pode estar relacionado com a 

qualidade dos dados.  Na verdade, valores observados de produção primária não devem ser 

considerados como “valores verdadeiros” por que são freqüentemente afetados por grandes 

erros de medição (Eppley, 1980).  Isto implica que quando estes valores baixos são levados 

em consideração, o ruído contido no sinal é normalmente alto e conseqüentemente a 

previsibilidade é muito baixa.  As redes neurais não fogem a esta regra.  

Figura IV.4 Previsão de Curto Prazo da Clorofila de Fundo, desejada x predita , Modelo 1 
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baixos valores. 

 Pela experiência adquirida neste trabalho fica fácil perceber que os modelos 
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. 

Capítulo V – Conclusões 

 O problema geral de toda a análise ambiental e todo o processo de decisão é 

a enorme complexidade dos ecossistemas. 

 Para se construir uma projeção capaz de representar as características mais 

importantes do estado ambiental, o complexo conjunto de elementos do ecossistema e as 

múltiplas redes de ações, reações e interações têm de ser consideradas. 

 Um método para isto é a utilização de indicadores.  Estes são variáveis ou 

índices que representam, integram e caracterizam a informação incorporada no conjunto de 

dados.  Os indicadores devem fornecer suficiente informação se uma dada condição 

ambiental está ou não envolvida com os objetivos de uma política de desenvolvimento 

sustentável. 

 Mudanças ambientais pelo aumento de carga de nutrientes provocam uma 

relativa eutroficação e alteração da razão N/P, conseqüentemente, a componente biológica 

ao nível fitoplanctônico responde significativamente com um aumento de biomassa. 

 Como citado por Margalef (1978) e outros, a eutroficação provoca um 

aumento da biomassa mas também uma drástica diminuição das espécies existentes, isto 

ocorre por que certos organismos possuem mecanismos de captura dos nutrientes melhor 

adaptado a funcionar num nível de concentração mais elevado.  

 Os sistemas aquáticos podem ser considerados como dominados por 

plâncton, o que implica, que estas populações devem fornecer valiosa informação no acesso 

às condições ambientais. 

 As vantagens de usar o fitoplâncton como indicador incluem. 

 O plâncton fornece a mais notável indicação de eutroficação na zona 

costeira.  Mudanças na concentração de nutrientes pode resultar em 

mudanças da estrutura e função da comunidade.  A população dos 
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produtores primários planctônicos é a que apresenta o menor tempo de 

resposta as mudanças ambientais. 

 Mudanças na produção primária planctônica conseqüentemente afetam os 

níveis tróficos superiores. 

 O uso da clorofila-a é fácil e tem relativo baixo custo para programas de 

monitoramento. 

 O plâncton tem geralmente um curto ciclo de vida, e alta taxa de reprodução 

fazendo dele um valioso indicador de impactos no curto prazo. 

Porém, como todas as populações, existem desvantagens associadas com o uso do 

plâncton como segue: 

 A identificação taxonômica do fitoplâncton pode ser difícil e custosa em 

termos de tempo. 

 A competição com macrófitas, altas taxas de respiração, e o aumento da 

herbivoría do zooplâncton pode impedir o aumento da biomassa 

fitoplanctônica resultante do enriquecimento dos nutrientes.  Essas razões 

sugerem que para a investigação o fito e zooplâncton devem ser usados 

em conjunto como indicadores biológicos. 

 O fitoplâncton pode produzir “blooms” e as causas não serem conhecidas.  

A modelagem mecânica baseada na representação de ecossistemas como estruturas 

fixas e parâmetros fixos negligencia um aspecto básico dos sistemas biológicos, sua 

capacidade de adaptação e auto-organização. 

 Neste trabalho foi empregada a metodologia de redes neurais artificiais para 

testar sua capacidade de previsão da variabilidade de resposta biológica frente às mudanças 

ambientais dos fatores físicos e químicos. 
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 Demonstrou-se que a área estudada é muitas vezes um ambiente de 

diferentes graus de eutroficação e limitação de nutrientes. 

 Comprovou-se que as redes neurais podem aprender com sucesso o 

comportamento da série temporal estudada. 

 Em termos de modelos de redes neurais, encontrou-se o modelo MLP como 

sendo o mais adequado neste estudo. 

 As diferentes arquiteturas, topologia e conjunto de variáveis apresentadas no 

anexo III demonstram que o mais importante para uma aplicação bem sucedida desta classe 

de modelo é um ajustado e representativo banco de dados para o problema abordado. 

 Cabe ressaltar que nem sempre o melhor modelo ajustado representa a 

melhor previsão (Roitman, 2001). 

 O modelo de redes neurais são representados por vários parâmetros ( peso 

das conexões), funções de ativação não lineares, e as unidades da camada escondida (que 

capturam as características) aprendem de forma distribuída. 

 A precisão das predições dos modelos decresce com o aumento do período 

de predição. 

 O modelo 1 mostra uma arquitetura recorrente o que lhe confere 

comportamento dinâmico. 

 Para facilitar a aplicação das redes neurais existem diversos softwares que 

permitem a geração de códigos da rede treinada em qualquer linguagem. 

 Explicitar o conhecimento adquirido pela rede neural implica no uso dos 

chamados algoritmos de extração de regras. 

 Como perspectivas de trabalhos futuros estão: 

 Uso de modelos neurais com variáveis que representam as espécies chaves 

de outros níveis tróficos. 
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 Estudo e modelagem das interações plâncton – necton – bentos. 

 Identificação das espécies planctônicas por modelos neurais no tratamento 

de micro fotografias (Imagens) 

 Identificação por meio de modelos neurais das principais populações 

fitoplanctônicas dada uma certa condição ambiental. 

 Uso de algoritmos de extração de regras. 

 Transformação de regras neurais em funções de pertinência fuzzy. 

 Implementação de um sistema híbrido neuro-fuzzy para gerenciamento 

ambiental levando também em consideração variáveis sociais e econômicas. 

 Utilização de dados de sensoriamento remoto. 

 Previsão de pesca em relação aos níveis de produção primária. 

 Previsão dos efeitos do fenomeno "el ninõ', etc. 
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Anexo II 
 
 

Figura II.4c – Flutuações interanuais da clorofila x temperatura na superfície. 
 
 
 
 

Figura II.4d – Flutuações interanuais da clorofila x temperatura no fundo. 
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Figura II.4e – Flutuações interanuais da clorofila x salinidade na superfície. 
 
 
 
 

Figura II.4f – Flutuações interanuais da clorofila x salinidade no fundo. 
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Figura II4g – Flutuações interanuais da clorofila x oxigênio na superfície. 

 
 
 
 

 
Figura II.4h – Flutuações interanuais da clorofila x oxigênio no fundo. 
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Figura II.4i – Flutuações interanuais da clorofila x fosfato inorgânico na superfície. 

 
 
 
 

 
Figura II.4j – Flutuações interanuais da clorofila x fosfato inorgânico no fundo. 
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Figura II4l – Flutuações interanuais da clorofila x NO2 na superfície. 

 
 
 
 

 
Figura II.4m – Flutuações interanuais da clorofila x NO2 no fundo. 
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Figura II.4n – Flutuações interanuais da clorofila x NO3 na superfície. 

 
 
 
 

 
Figura II.4 o – Flutuações interanuais da clorofila x NO3 no fundo. 
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Figura II.4p – Flutuações interanuais de clorofila x NH4 na superfície 

 
 
 
 

 
Figura II.4q – Flutuações interanuais de clorofila x NH4 no fundo. 
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Figura II.5 a – Flutuações interanuais da temperatura x PO4 na superfície. 

 
 
 
 

 
Figura II.5b – Flutuações interanuais da temperatura x NO2 na superfície. 
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Figura II.5c – Flutuações interanuais da temperatura x NO3 na superfície 

 
 
 
 

 
Figura 5d – Flutuações interanuais da temperatura x NH4 na superfície. 
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Figura II.5e – Flutuações interanuais da temperatura x O2 na superfície. 

 
 
 
 

 
Figura II.5 f – Flutuações interanuais do O2 x NH4 na superfície. 
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Anexo III 
 

PARÂMETROS E ARQUITETURAS DOS MODELOS DE REDES NEURAIS 
ESCOLHIDOS PARA PREVISÃO DA SÉRIE TEMPORAL DA ATIVIDADE 
FITOPLANCTONICA 

 
PARÂMETROS COMUNS: 

Algoritmo genético: 

 Máximo de gerações:  10 

 Tamanho da população:  50 

 Seleção:  50% sobrevive 

 Recombinação usa a técnica Tail Swap 

 Preenchimento da população por clonagem 

 Mutação:  25% por alteração aleatória 

 Para as redes MLP (Perceptron de Múltiplas Camadas) 

  Número de centos: máximo de 16 

  Sobreposição:  de 0,4 a 1,8 

  Proximidade:  de 1 a 3 

 

Rede: 

Ciclos mínimos para treinamento da rede:  20 

Ciclos máximos para treinamento da rede:  50 

Número máximo de camadas escondidas:  2 
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Limite máximo de neurônios na camada escondida:  16 

 Intervalo para inicialização dos pesos:  ± 0,25 

 Interrompe o treinamento após 15 ciclos sem melhorar o desempenho da 

mesma. Treina cada rede 10 vezes e calcula o resultado. 

 Critério de parada:  10 gerações ou RMSE menor que 0,01 

 Primeira camada escondida 

  Taxa de aprendizado:  de 0,8 até 0,1 

  Momentum:  de 0,6 até 0,1 

 Segunda camada escondida 

  Taxa de aprendizado:  de 0,8 até 0,1 

  Momentum:  de 0,6 até 0,1 

 Camada de Saída  

  Taxa de aprendizado: de 0,4 até 0,1 

  Momentum: de 0,2 até 0,1 
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ARQUITETURAS DAS REDES PARA A PREVISÃO DE CLOROFILA DE 
SUPERFÍCIE 
 

MODELO 4: 

Rede: Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP) 

Número de Neurônios: 

          Camada de entrada: 11 

          1a Camada escondida: 14 (6 Sigmóide , 8 Tangente Hiperbólica) 

          Camada de Saída: 1(Sigmóide). 

 

MODELO 5: 

Rede: Perceptron de Múltiplas Camadas (MPL) 

Número de Neurônios: 

          Camada de entrada: 13 

           1a Camada escondida: 7 (2 Sigmóide, 5 Tangente Hiperbólica) 

            Camada de Saída: 1 (Sigmóide) 

 

MODELO 6: 

Rede: Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP) 

Número de Neurônios: 

          Camada de entrada: 14 

          1a Camada escondida: 11 (6 Sigmóide, 4 Tangente Hiperbólica, 1 Linear) 



 75

          Camada de Saída: 1 (Sigmóide) 
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ARQUITETURA DAS REDES PARA A PREVISÃO DA CLOROFILA DE FUNDO 

 

MODELO 1: 

Rede: Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP) 

Número de Neurônios: 

          Camada de entrada: 12 

          1a Camada escondida: 4 (1 Tangente Hiperbólica, 3 Linear) 

          2a Camada escondida: 5 (4Sigmóide, 1 Linear) – 1 conexão recorrente 

           Camada de Saída: 1 (Tangente Hiperbólica) – 1 conexão recorrente. 

 

MODELO 2: 

Rede: Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP) 

Número de Neurônios: 

          Camada de entrada: 10 

          1a Camada escondida: 6 (3 Sigmóide, 2 Tangente Hiperbólica, 1 Linear) 

          Camada de Saída: 1 (Sigmóide) 

 

MODELO 3: 

Rede: Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP) 

Número de Neurônios: 
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          Camada de entrada: 11 

           1a Camada escondida: 9 (3 Sigmóide, 2 Tangente Hiperbólica, 4 Linear) 

           Camada de Saída: 1 (Sigmóide) 
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DISTRIBUIÇÃO DAS VARIÀVEIS USADAS PELOS DIVERSOS 

MODELOS 

  Previsão de Fundo Previsão de superfície 
Variaveis Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo5 Modelo 6 

Data X   X X   X 
Temp S X     X   X 
Temp F X     X X X 
Sal S              
Sal F   X X       
O2 S         X X 
O2 F X     X   X 

PO4 S    X         
PO4 lag S X X   X     

PO4 F X   X   X X 
PO4 lag F X           

N tot S     X X X X 
N tot lag S             

N tot F X X     X X 
N tot lag F X       X X 

NO2 S   X     X X 
NO2 F   X X   X X 
NO3 S     X X   X 
NO3 F X   X X     
NH4 S   X   X     
NH4 F     X X X X 
N/P S             
N/P F   X X   X   

Cloro S X X X       
Cloro lag S         X   

Cloro F       X X X 
Cloro lag F X X X X     
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